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Abstract: Because the static materialized views lack of better response performance for dynamic query, an 
optimized algorithm DCO (dynamic cache optimization) is proposed, which generates a dynamic materialized views 
set to cooperate with the existing static materialized view set by cache. With the assistance of the additional 
materialized views, the dynamic adaptability and response capability to query increase greatly. Meanwhile, a novel 
method of allocating the space is presented to provide the alternative for realizing the dynamic cache, and then the 
free space of system can be used efficiently to store more materialized views for improving the response capability. 
Experimental results indicate the efficiency and feasibility of DCO, and also show that DCO can overcome the 
SPSE (space-performance saturation effect) of materialized views in some degree. 
Key words: data warehouse; materialized view; dynamic cache 

摘  要: 针对静态物化视图集动态适应能力的不足 ,提出一种动态 cache 优化算法 DCO(dynamic cache 
optimization).它在保持静态算法获取最优物化集能力的基础上,将 cache 机制直观、快速的动态特性结合进来,
以提高数据仓库的动态自适应性能.在 cache机制具体实现中提出了一种新颖的空间申请方法,可以充分利用系
统剩余空间提高查询响应性能.实验结果在表明算法有效、可行的同时,也显示出该算法可以在一定程度上克服
静态物化集存在的空间-性能饱和效应(space-performance saturation effect,简称 SPSE),使通过增加物化空间进一
步提高数据仓库对查询的响应速度成为可能. 
关键词: 数据仓库;物化视图;动态 cache 
中图法分类号: TP311   文献标识码: A 

物化视图是指在数据仓库中将一部分查询视图预先进行计算并加以物理存储,这样可以有效地加快数据
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仓库对查询的响应速度.它已成为提高系统多维分析性能的重要手段.然而,一定约束条件下物化视图集的选择
属于 NP-hard问题[1],一直是数据仓库界的热点.为此,研究人员提出了一些解决方案,其中:Harinarayan等人提出
的 BPUS(benefit per unit space)算法是一种基于立方格的贪心算法[2];Gupta则较为系统地阐述了物化视图选择
问题,并提出了一系列启发式算法[1];文献[3]将物化视图选择问题转化为空间转移问题进行研究;文献[4,5]则将
遗传算法获取最优解的能力用于物化集的选择,并在降低算法的复杂度方面进行了研究. 
以上算法都基于查询分布预知的假设,本质上都可归结为静态算法.由于数据仓库的时变性,特别是决策支

持应用中存在较大成分的即席访问,使得系统的查询模式难以预测,导致静态算法所选择的物化视图集逐步失
去时效性.这意味着管理员需要及时发现查询模式的变化,选择适当的时机重新执行视图选择算法.对于一个具
有复杂用户需求的大中型数据仓库而言,此工作是相当复杂而耗时的.一些研究人员通过对静态算法进行改造
使其能够基本适应在线运行[6,7],从而可以定期地对物化集自动进行调整,在一定程度上减少了管理员的工作
量.但是,这种方法需要基于一定的统计数据后才能进行.这表明在一定的统计周期内,对于查询分布的变化或
是即席查询,物化视图集无法进行针对性的调整.为此,文献[8]在对静态算法改进的基础上提出即时调整的
FPUS(frequency per unit space)算法,具有一定的创新性.然而,该算法在每次查询后都要进行全体物化效益的比
较,运行开销较大,特别是对于查询密度很高的情况不能适应.此外,部分视图可能出现频繁的“抖动”,使物化集
缺乏稳定性,也将使很多经过优化的查询方案和优化路径不能重复利用,反而在一定程度上增加了查询开销,从
而使该算法失去真正的实用价值. 
为此,本文基于动态缓存(dynamic cache)技术,提出了 DCO(dynamic cache optimization)算法,包括基于空间

约束的 DCO-S 算法和基于空间代价与维护代价双重约束的 DCO-SM 算法.需要明确的是:DCO 算法属于一种
补充算法,是在静态算法获取物化集的基础上,利用动态 cache 机制实现额外一部分视图的动态物化,以适应查
询分布的变化和即席查询的需要,使整个物化视图集具有较好的动态调整能力.同时,由于采用了不同的选择机
理,动态物化视图集可在一定程度上克服文献[9]中所提到的随物化空间增加性能不再变化的现象,即本文所谓
静态物化集存在的空间-性能饱和效应(space-performance saturation effect,简称 SPSE),从而在一个更大的区间
内保证:增加物化空间可以使物化效益继续有较大的增长.另外,在 cache的具体物理实现时,DCO算法可以采用
比较独特的空间申请方法,即借鉴操作系统中回收箱实现的机制,不占用数据库的有限数据区,而利用系统的剩
余硬盘空间作为 cache 空间.并且,这种外挂式的技术使 DCO 算法不局限于某一种或某一类数据仓库的具体实
现,具有很强的可移植性和跨平台性. 

1   DCO算法 

1.1   问题描述 

为了方便叙述,本文将利用静态算法选择的物化视图集称为静态物化集,用 MS表示;而采用 DCO算法确定
的物化视图集称为动态物化集,用 MD表示.下面首先给出基于物化视图集的查询代价定义. 
定义 1. 若用户查询集 Q中每个查询 qi的发生频度为 ,以 表示由物化视图集M获取 q

iqf

qi
C (

)(MC
iq i的查询代

价,则整个用户查询集 Q的查询代价为 C . ∑
∈

=
Qq

q
i

i
MfMQ )*),(

① 若物化视图集 M仅包括 MS,即 M=MS,则 C(Q,M)=C(Q,MS)= ∑
∈Qq

Sqq
i

ii
MCf )(* ; 

② 若物化视图集 M包括 MS和 MD,即 M=MS∪MD,则 
C(Q,M)=C(Q,MS∪MD)= ∑ ∑

∈ −∈

+
Di Di

iiii
Mq MQq

SqqDqq MCfMCf )(*)(* . 

由于动态物化集MD的存在,一部分原来由MS获得结果的查询 qi可以转而通过与MD中的物化视图直接匹

配而得到更快的响应,整个用户查询集 Q的查询代价将产生以下变化: 
∆C=C(Q,MS)−C(Q,MS∪MD) 
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∈ −∈∈ −∈

−−+=
Di Di

iiii
Di Di

iiii
Mq MQq

SqqDqq
Mq MQq

SqqSqq MCfMCfMCfMCf )(*)(*)(*)(*  

  



 张柏礼 等:静态物化视图的动态 Cache优化算法 1215 

 
.))()((*∑

∈

−=
Di

iii
Mq

DqSqq MCMCf  

定义 2. 若以查询 qi由物化集 MS得到查询结果的代价为 ,而当 q)( Sq MC
i i通过 cache优化而获得动态物化

后,其查询结果的代价变为 ,则 q)( Dq MC
i i 由于 cache 优化机制而得到物化产生的效益为 B(qi)= C  −)( Sq M

i

)( Dq MC
i

.若用户查询集 Q中每个查询 qi的发生频度为 ,则整个查询集因物化集 M
iqf D获得的效益为 

B(Q,MS,MD)= ∑∑
∈∈

=−
Di

i
Di

iii
Mq

iq
Mq

DqSqq qBfMCMCf ).(*))()((*  

现有的硬盘动态 cache 的效益模型[10−12]都是基于内存机制的修改,均未考虑物化视图从硬盘回读的代价, 
即 .所以相比之下,本模型较为严格,充分考虑到硬盘回读的 I/O 开销和视图检索代价;又因为未采用文 )( Dq MC

i

献[2,7]中关于任一查询只与物化集中一个视图相关的假设,因而客观地反映了查询代价与自身对应视图的大
小及其整个物化集大小的相关性. 
定义 3. 若给定一个静态物化集 MS和用户查询集 Q,,则动态 cache优化问题为在一定约束条件下选择一 

个物化集 MD,使其产生的效益 B(Q,MS,MD)= 最大. ∑
∈ Di

i
Mq

iq qBf )(*

求 B(Q,MS,MD)的最大值,往往受到空间、维护代价等条件的约束,为此,下面我们分别加以讨论. 

1.2   基于空间约束的DCO-S算法 

首先考虑基于 cache 空间约束下选择最优物化集 MD的情况,提出了 DCO-S 算法.为了说明算法的含义,需
要引入查询的直接物化视图的概念. 
定义 4. 如果查询 qi的结果在物化集中(包括 MD和 MS)有直接对应的视图,而无须通过切块、切片或上卷

得到,则该视图为这一查询的直接物化视图 direct_view(qi). 
算法 1. DCO-S算法. 
输入:MS, qx. /*qx为属于 Q的任一查询*/ 

输出:MD. 
if  direct_view(qx)∈MD∪MS  then  return; 
For each qi∈MD 

Φ(qi)= *B(q
iqf i)/   /* s 为 q;

iqs
iq i查询结果/查询集大小,用记录数表示*/ 

SortbyΦ(qi,SignA);    /*将 qi的标识 id和参函Φ以及查询结果大小 s输入数组 SignA,并按照Φ非递减
排列*/ 

SD=SD+   /*S;
iqs D为 cache中所有视图大小之和,初值置 0*/ 

Sfree=Scache–SD;  /*Scache为 cache的总空间大小,Sfree为当前 cache的剩余空间*/ 

xqs =sizeof(qx);  /* 为等候进入 cache的查询视图 q
xqs x的大小*/ 

pre_evit={∅};  /*预删除视图集*/ 
count=0; 
while ( >S

xqs free)  /*可用空间不足以保存该视图*/ 
{ 

count++; 
qj=SignA[count].id; 
pre_evit=pre_evit∪{qj};  /*按照Φ的顺序,逐个将视图置为预删除,直至满足空间要求*/ 
Sfree=Sfree+SignA[count].s; 

} 
Φ(qx)= *B(q

sqf x)/  
xqs

Φ(pre_evit)=max({Φ(qj)|qj∈pre_evit});  /*获得预删除集中具有最大Φ值的视图*/  

if  Φ(pre_evit)<Φ(qx)  then  /*保证 qx是最优的*/ 
Del pre_evit from MD; 
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Insert qx into MD 

Return. 
下面讨论该算法的解的最优性问题(本算法与文献[10]除了模型不同以外,算法上也有很大的区别,正是这

些差异才能保证 DSO算法的最优性).在 cache空间约束下,使 MD物化效益最优的问题,可以用以下优化函数来
表述: 

  (1) 









∑
∈ Di

i
Mq

iq qBf )(*Max

  (2) ∑
∈

≤
Di

i
Mq

cacheq Ss

由式(1)、式(2)定义的问题属于 NP-complete 的背包问题[10].这类问题没有有效算法,但如果假设 cache 的 
大小 Scache相对于单个视图的大小 足够大,则可以近似地认为 S

iqs cache可被很小的 填满.这样,式(2)可修改为 
iqs

  (3) ∑
∈

=
Di

i
Mq

cacheq Ss

对于由式(1)、式(3)定义的问题,可以证明算法 DCO-S可获得最优解. 
定理 1. DCO-S算法获得的物化集是由式(1)、式(3)所定义问题的最优解. 
证明:由 DCO-S 可知,算法按照Φ(qi)也就是 *B(q

iqf i)/ 逆序逐个保存 q
iqs i,直至充满空间 Scache,其最终选择 

的视图具有以下特征: 

 ∑∑
∈∈

≥
Kq q
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Mq q
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s
qBf

s
qBf )(*)(*

, K≠MD (4) 

也就是在∑ 的约束条件下,由 DCO-S算法所选择的视图的Φ(q= cacheq Ss
i i)之和具有最大值,大于其他任何可能 

的组合. 
设 MD∩K=∅,如果不成立,可以从 MD和 K中同时消去其相交元素而保持不等式成立,即可得 

 ∑∑
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则表明 I中任意元素的Φ都比 J中的要大,即 min({Φ(qi)|qi∈I})≥max({Φ(qi)|qi∈J}). 
设Φ(qk)=min({Φ(qi)|qi∈I});Φ(ql)=max({Φ(qi)|qi∈J}); 
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进而可得 ∑∑
∈∈

≥
Kq

iq
Mq

iq
i

i
Di

i
qBfqBf )(*)(* ,其中 K≠MD. 

因此,由 DCO-S算法选取的物化集满足式(1)、式(3),证毕. □ 
对于实时频度 的测算,文献[10,12]中借鉴了 LRU-K机制

iqf [13],计算中考虑该查询最近的 K次引用(一般情 

况下,1≤K≤5),避免了采用最近单次引用进行估算的不足,相对而言是一个表达即时频度很好的方法,但它忽略
了查询长期分布的特征.对此,文献[12]在此基础上加入该查询发生的总次数,可看作是对长期累计值的考虑.其
不足之处在于,为了抵消长期积累的过分影响而设置了一个较长的累计周期,在此周期中未发生的查询,其累积
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)

值被清零.这一处理方法显得有些粗糙,会导致频度值的跳变.为此本文进行了修正,提出一种利用衰减因子进
行逐步回零的算法AIF(attenuator of instantaneous frequency),即每隔一个(较短)周期,若该查询没有发生,则其查
询的累计次数按一定的衰减系数进行递减,避免了频度值的跳变引起物化集较大的抖动.具体算法如下: 
算法 2. AIF算法. 
输入:qx. 
输出:

xqf  

while (any query qx occur) 
{ 

query_count_sum++;  /*查询发生的总次数*/ 
qx.ref_count++;  /*qx的引用次数累计*/ 
qx.ref_flag=USED; 
qx.ts[ref_count%K]=query_count_sum;  /*时标:记录 qj发生时刻,这里用查询发生的总次数作为顺序号 

来表示*/ 
/*设数组从 1 开始,K 表示用于计算实时频度的查询最近引用
次数*/ 

if qx.ref_count>K then 

xqf =ref_count*K/(query_count_sum−qx.ts[(ref_count+K)%K]); 

else 

xqf =ref_count/(query_count_sum−qx.ts[1]); 

If query_count_sum%Time=0 then  /*Time为一个较短的统计周期*/ 
For all qj∈Q 

If qj.ref_flag=UNUESD then /*qj在本周期未有发生*/ 
If qj.ref_count>K then /*ξ衰减因子*/ 

qj.ref_count=qj.ref_count%K+K*(qj.ref_count/K/ξ); 
else qj.ref_count=0; 

qj.ref_flag=UNUESD; 
} 
return. 
本节最后讨论一下 cache 置换测度值Φ(qi)= *B(q

iqf i)/ = *( − )/ .其实 ,整个 
ixs

iqf )( Sq MC
i

)( Dq MC
i ixs

算法实现主要就是围绕测度值Φ(qi)的计算和比较进行的,这是所有 cache 算法的共同特征,有所不同的是具体
的测度值定义.相对于 WATCHMAN[10],Dynamat[11]等这些从内存机制中简单移植过来的算法,DCO 算法没有 
对物化视图由硬盘读出的代价,即 予以忽略,相对而言比较严谨.因为对于硬盘 cache 机制, 的

大小有可能与 相差不大,不能简单地予以忽略,否则会造成较大的误差,从而影响最优物化对象的选择. 

)( Dq MC
i

( Dq MC
i

)( Sq MC
i

1.3   DCO-SM算法 

实际中,物化视图选择在受到空间条件约束的同时,往往还受到视图维护代价的约束,多重约束条件下的视
图选择是一个很复杂的问题.为此,结合本文的算法特点对该问题进行一定程度的简化,分以下几种情况加以讨
论:(1) 物化视图维护窗口很大,MS,MD 都可以得到同步的更新维护,维护代价不成为约束条件,只要考虑空间约
束即可;(2) 视图维护窗口较大,保证MS得到维护的同时,对MD可以实现部分维护,这时,该问题转化为维护代价
约束下的动态物化视图选择问题,仿照空间约束可以进行类似的讨论(这也极具特殊性,因篇幅所限,另文加以
研究);(3) 视图维护窗口较小,仅能保证MS得到维护.情况(3)具有一定的普遍性和实用性,为此,本文进行较详细
的讨论,提出了一种考虑多约束条件的 DCO-SM 算法.该算法基于这样一种处理方法:对于物化集 MD不考虑同
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步更新,一旦出现MD中的视图因为数据一致性问题而要求更新时,只是简单地将其从 cache中淘汰,这种处理方
式使算法变得简洁而实用. 
算法 3. DCO-SM算法. 
输入:MS, qx. 
输出:MD. 
if direct_view(qx) ∈MD∪MS  then  return; 
For each qi∈MD 

Φ(qi)= (1− )⋅B(q
iqf

iuf i)/ ;  /*采用了算法 1不同的测度值*/ 
iqs

SortbyΦ(qi,SignA);  /*按照Φ值非递减排列*/ 
SD=SD+ ; 

iqs

Sfree=Scache −SD; 

xqs =sizeof(qx); 

pre_evit={∅}; 
count=0; 
while ( >S

xqs free) 
{ 

count++; 
qj=SignA[count].id; 
pre_evit=pre_evit∪{qj}; 
Sfree=Sfree+SignA[count].s; 

} 
Φ(qx)= *(1− )*B(q

xqf
xuf x)/   /*计算考虑了更新淘汰影响的 q

xqs x的测度值*/ 

Φ(pre_evit)=max({Φ(qj)|qj∈pre_evit});  /*获得预删除集中具有最大Φ值的视图*/ 

if Φ(pre_evit)<Φ(qx) 
Del pre_evit from MD; 
Insert qx into MD 

Return. 
算法 3与算法 1没有本质上的区别.但算法 3考虑到由于物化视图更新的存在造成了动态物化视图的效益

下降,其表现为测度值计算中需要考虑物化视图的更新频度,也就是该视图因需要更新而被淘汰的概率,具体更 
改为Φ(qi)= *(1− )*B(q

iqf

iq

iuf

ixs
i)/ ,也就是增加了(1− )项,其中 为查询 q

iqs
iuf

iuf i的更新频度.而算法 1 中的测度值

为Φ(qi)= *B(qf i)/ ,它的前提是不考虑物化视图更新或者假设系统具有较强的更新维护能力,也就是本节开 

始部分提到的实际中不常见的情况(1),而当必须要考虑物化视图更新且情况(1)这种假设不存在时,将导致测度
值的计算存在较大的误差. 
对于该算法的最优性问题,同样可以近似用以下函数最优解来表述: 

  (6) 









−∑

∈ Di
ii

Mq
iuq qBf f )(*)1(*Max

  (7) ∑
∈

=
Di

i
Mq

cacheq Ss

对于由式(6)、式(7)定义的问题,可以证明算法 DCO-SM可获得最优解.定理如下: 
定理 2. DCO-SM算法获得的物化集是由式(6)、式(7)所定义问题的最优解. 
证明:可以仿照定理 1进行.  □ 

1.4   动态cache机制的物理实现 

在具体物理实现 cache 机制时,DCO 建议采用一种较新颖的空间申请方法,即借鉴操作系统中回收箱的实
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现机制,充分利用系统的剩余硬盘空间作为 cache 空间,可以不占用数据库的有限数据区,也避免了与数据库中
其他数据冲突的可能.而且,这种外挂式的物化视图动态 cache 实现技术可以与数据仓库形成一种松散耦合,使
其不受限于具体的数据仓库,具有很强的可移植性和跨平台性. 
如果系统剩余空间比较紧张,DCO 算法必须定时检测系统可用空间,或截获当应用程序出现空间不足时的

告警,动态地调整其可用的剩余空间,以做到既充分利用系统的自由空间又不会影响系统其他应用的运行.当可
用空间缩小需要淘汰部分视图时,可以利用 DCO算法,在新的约束空间下对MD进行重新选择;或者采用简易淘
汰算法,依据测度值Φ的大小非递减顺序地逐个淘汰,直至达到空间要求为止.具体淘汰算法如下: 
算法 4. 简易淘汰算法. 
∆S=Scache− ; /*cacheS ′ cacheS ′ 为缩小后的 cache空间大小*/ 
Sevit=0; 
while (Sevit<∆S) 
{ 

count++; 
qj=SignA[count].id; 
pre_evit=pre_evit∪{qj}; 
Sevit=Sevit+SignA[count].s; 

} 
Del pre_evit from MD; 
Return. 
相反地,如果系统的剩余空间变大,可以适时地扩大动态 cache 的空间,从而使更多的视图得到物化,提高系

统的查询响应性能. 

2   实验与性能比较 

2.1   实验设计 

为了验证动态 cache 优化算法的有效性,实验中将它与仅有静态物化集的情况进行了一系列性能的比较,
即为系统在 MS+MD支持下与在 MS单独支持下查询性能的比较.PBS(pick by size)算法[9]作为静态物化视图集

的选择算法,是目前运行最快和应用最广的算法,而最新的一些静态算法,如进化算法[4,5],虽然在选择最优物化
集方面具有优势,但运行时间复杂度过高,使其具有较高的理论价值而缺乏真正的实用性.所以,本实验中的静
态物化集 MS都采用 PBS 算法进行选择,而动态物化集 MD由 DCO-S 动态选择(本实验中没有考虑更新问题).
所以,实际上进行的是 PBS算法与 PBS+DCO-S算法的比较. 
实验的硬件平台为 Dell PowerEdge 6600(双 Xeon CPU1.5G, RAM 1G),数据库平台为 Oracle 8.实验数据集

为某药品销售公司交易数据库所对应的数据仓库,与文献[14]有相同的结构,共有 4个维表和 1个事实表,测试用
事实表记录数为 1.6M.用于频度估算的 AIF算法的 K值取 3,衰减因子ξ取 2,采用查询的平均响应时间来衡量不
同物化集对查询的系统响应性能.本实验中系统剩余空间为 5.3G,使得实际的空间约束并不存在.为了测试算法
的有效性,实验中采用人为设定和改变 cache空间大小两种方式. 

2.2   实验步骤和结果 

实验步骤如下:首先设定空间约束为 100M 时,利用 PBS 算法确定静态物化集 MS后,由模拟的查询发生器
利用预制的 6个查询模板各生成 5 000次随机查询,然后计算其平均响应时间;随后,在此基础上启用 DCO-S算
法,其约束空间取为 20M,测试在MS和MD共同作用下,系统对不同模板查询集的平均响应时间.具体结果如图 1
所示,其中 T1表示采用 1号预制模板作为查询发生器的查询生成模板. 
由图 1可见,由于 DCO-S的作用即动态视图集MD的参与,使系统查询性能得到了较大提升.同时,对不同模

板生成的查询集的响应性能显得比较均衡,不同于单纯静态视图集 MS条件下系统对不同的查询集具有很大的
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倾斜性.这是由于 DCO-S 算法的即时调整策略,使整个物化集具有较好的动态适应能力,可以及时地根据查询
集的差异进行针对性的调整,以适应查询的变化.但是,这些变化或改进并不能排除空间增大因素的影响(即便
是这增加的空间利用的是系统的剩余空间).为此,继续进行了以下实验:将 MD删除,DCO-S 算法停用,而在空间
约束为 120M条件下由 PBS算法重新选择静态物化集 MS,然后重新测试其对各查询集的响应时间,具体结果也 
在图 1中表述.从结果来看,其性能提高方面与 PBS+DCO-S没有太大的差距,也就是说,当可用总空间均为 120M
时,PBS+DCO-S算法在对不同查询集的均衡性和跟踪适应力方面有较大的优势以外,对查询性能提升的优势并
不明显. 
然而,当实验将空间约束改为 300M时,cache空间保持不变,按相同的顺序重复以上 3组实验,其结果如图 2

所示.可见,PBS(300)+DCO-S(20)相对于 PBS(320)或 PBS(300)都有较大的提升;而 PBS(320)相对于 PBS(300)基
本没有变化.通过对静态物化视图空间-性能曲线[9]的分析,不难对此现象进行解释:当空间值较小时,该曲线斜
率较陡,空间的变化可以引起性能的较大变化(相比之下,使得 DCO 算法的优势不明显);当空间值较大时,曲线
进入饱和区,再增加静态物化空间对性能的提高没有太大的影响.这时,由于 DCO 算法采用了不同机理,在一定
范围内不会受到空间饱和因素的影响,其优势将有较大的体现. 
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Fig.1  Comparison of query response time (1) 
图 1  查询响应时间比较(1) 

Fig.2  Comparison of query response time (2) 
图 2  查询响应时间比较(2) 
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可见,经过 DCO算法优化的物化集对于不同查询集都有较好的动态适应,而且无论静态物化视图是否达到
饱和,对查询性能的提升都有一定的帮助.当静态物化视图基本达到饱和时,相对于同样的空间增幅,DCO 算法
的性能优势能得到更好的体现. 
另外,FPUS算法[8]和 PMVS(preprocessor of materialized views selection)算法[7]虽然也可以对物化视图集进

行动态性能改进,但从实际应用中看,不采用 cache 机制而使用其他改进算法对物化集在线调整是非常困难
的:PMVS算法仅能实现静态物化集周期性的动态调整,与 DCO算法所进行的实时在线调整相差较大;而 FPUS
虽然从理论上讲可以进行实时在线调整,但每次查询发生后都要遍历整个视图空间进行效益的排序,相当于每
次查询后都要运行一次静态选择算法 PBS,开销很大,这对于大数据集基本上是不可行的. 

3   结束语 

由于数据仓库的时变特点,导致传统物化视图选择算法确定的静态物化集对查询响应能力下降,对于即席
查询的响应则更显薄弱.为此,本文提出了一种动态 cache 优化算法,作为静态物化视图选择的补充算法,可以对
动态查询、即席查询提供有效的支持.同时,通过实验发现,由于结合了 cache 机制,可以在一定范围内有效地克
服静态物化视图空间-性能的饱和效应 SPSE,使得通过增加物化空间进一步提高系统的查询响应性能成为可
能.后续实验通过改变 cache 的大小,发现动态物化集同样也具有饱和效应.具体动态物化集对性能改进的有限
性,是本文后续工作之一. 
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